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摘 要：肺结节良恶性鉴别与风险分层是肺癌筛查及临床管理中的关键问题。传统评估主要依赖影像学判

断、动态随访和病理取证，但在小结节、磨玻璃结节及炎性病变等情境下仍存在局限。近年来，影像组学、基因组

学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学及微生物组学等技术不断发展，从影像表型、遗传变异、分子表达、功能状态、

代谢重塑及宿主-微生物互作等不同层面，为肺结节精准评估提供了多层级生物学证据。相较于单一组学，多组学

整合通过跨层级信息融合，可更全面地揭示肺结节的生物学异质性，进一步提高良恶性鉴别与风险分层效能，相关

研究显示其AUC可由0.80~0.87提升至0.93。本文系统综述多组学在肺结节良恶性鉴别与风险分层中的研究进展，

重点分析其在生物标志物筛选、风险评估及临床决策支持中的应用价值，并对当前标准化不足、外部验证有限及临

床转化挑战进行总结，以期为肺结节精准管理研究提供参考。
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Abstract：Benign-malignant differentiation and risk stratification of pulmonary nodules are critical issues in lung 
cancer screening and clinical management. Conventional assessment mainly relies on imaging evaluation， dynamic follow-
up， and pathological confirmation， but its diagnostic performance remains limited in clinical scenarios involving small 
nodules， ground-glass nodules， and inflammatory lesions. In recent years， advances in radiomics， genomics， 
transcriptomics， proteomics， metabolomics， and microbiomics have provided multi-level biological evidence for the 
precise evaluation of pulmonary nodules from the perspectives of imaging phenotype， genetic variation， molecular 
expression， functional status， metabolic reprogramming， and host-microbe interaction. Compared with single-omics 
approaches， multi-omics integration， through cross-level information fusion， enables a more comprehensive 
characterization of the biological heterogeneity of pulmonary nodules and further improves the performance of benign-
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malignant differentiation and risk stratification. Relevant studies showed that the area under the curve （AUC） increased 
from 0.80-0.87 to 0.93. This review systematically summarizes recent advances in multi-omics research for benign-
malignant differentiation and risk stratification of pulmonary nodules， with a focus on their value in biomarker discovery， 
risk assessment， and clinical decision support. Current challenges， including lack of standardization， insufficient external 
validation， and barriers to clinical translation， are also discussed to provide references for future research on precision 
management of pulmonary nodules.

Key words： pulmonary nodules； multi-omics； benign and malignant differentiation； risk stratification； precision 
assessment
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根据《Cancer Statistics， 2025》报道［1］，肺癌仍位

居全球恶性肿瘤死亡原因首位，早期发现与干预对

于改善患者预后至关重要。当前，低剂量计算机断

层扫描（low-dose computed tomography，LDCT）已成

为国内外指南推荐的肺结节筛查主要手段，在推动

肺癌早诊早治方面发挥了重要作用［2-3］。尽管肺结

节在筛查人群中的检出率约为 27%，但检出结节中

最终证实为恶性的比例低至 4.3%~5.0%，提示绝大

多数肺结节为良性或惰性病变［4-5］。这意味着，筛

查敏感性提升的同时，也对结节性质判断与后续管

理提出了更高要求。因此，如何在避免过度干预的

同时提高肺结节良恶性鉴别的准确性并实现风险

分层，已成为优化肺癌筛查策略的关键问题［6］。

多组学整合为肺结节精准评估提供了跨层级

分析框架［7］。相较于单一影像或单一分子指标，其

可从遗传变异、转录调控、蛋白表达、代谢状态、微

生态变化及影像表型等多个维度综合揭示结节的

生物学特征，从而为精准评估与个体化管理提供更

充分的依据［8］。基于此，本文围绕多组学在肺结节

良恶性鉴别与风险分层中的研究进展进行综述，重

点探讨其在生物标志物筛选、风险评估及临床管理

优化中的应用价值。

1 肺结节精准评估与分层管理的

挑战

肺结节良恶性鉴别的临床难点，主要源于其显

著异质性。不同影像类型对应的生物学行为并不

一致。纯磨玻璃结节通常生长缓慢，而实性结节虽

总体恶性风险较高，炎性假瘤、结核球等良性病变

亦可呈现实性形态，增加了影像判读的复杂性［9］。

现有评估主要依赖 CT 形态学特征及 PET/CT 代谢

信息，但二者均存在局限，尤其在小结节、磨玻璃结

节及炎性病变的鉴别中仍难满足精准分层需

求［10-11］。换言之，单纯依据影像形态和代谢参数，

往往难以充分识别部分病灶潜在的生物学差异。

近年研究提示，不必要的侵入性操作并不少见，约

20% 的手术切除结节及 25% 的活检结节最终证实

为良性，提示当前诊断路径仍存在一定程度的过度

干预风险［12-13］。

目前，临床已形成影像评估、病理取证与动态

随访相结合的诊疗路径。这一模式在规范临床处

置方面具有重要价值，但其判断依据仍以形态学表

现及其随时间的变化为主，对早期演进而影像尚不

典型的病灶识别能力仍有限。因此，肺结节管理所

面临的关键问题，已不再只是对既有影像表现作出

良恶性判断，更在于识别病灶未来的演进风险与干

预需求。当前的核心瓶颈在于，现有评估体系尚不

能系统反映病灶的多维生物学特征，因而难以支撑

精准风险分层与个体化干预。从这一意义上看，肺

结节评估需要由以单一影像表型为主的判断方式，

逐步转向多维特征整合的分析模式。多组学与数

据驱动方法的融合，有望从分子异常、功能状态及

影像表型等多个层面提高对结节生物学行为的识

别能力，并为优化临床决策提供更系统的分析

基础［14］。

2 多组学在肺结节良恶性鉴别与风

险分层中的核心进展

2.1　影像组学：桥接影像表型与生物学行为

影像组学通过高通量提取医学影像中的定量

628



第4期 程慧娟，等 .多组学在肺结节良恶性鉴别与风险分层中的研究进展

特征，将传统形态学判断转化为可计算的多维数据

分析过程，是肺结节无创精准评估的重要技术路

径。基于CT或PET/CT图像提取的形态学、一阶统

计学及纹理特征，能够在一定程度上捕捉肉眼难以

识别的结节异质性信息，并应用于良恶性鉴别、生

长预测及侵袭性评估［15］。近年来，联合临床特征的

影像组学模型在肺结节生长预测中显示出较优效

能［16］；而基于低剂量 CT 的端到端三维深度学习模

型亦可直接预测肺癌风险，提示肺结节评估正由经

验判断向数据驱动的模型辅助决策转变［17］。

近年研究表明，肺结节由前驱病变向浸润性病

变演进的过程中，除瘤体本身特征发生变化外，瘤

周区域亦可出现与局部组织重塑和浸润相关的可

量化信息［18］。张榕等［19］发现，基于瘤灶及瘤周区域

构建的多区域模型较单一区域模型具有更高预测

效能，且影像组学评分、CT值及结节长度是预测浸

润程度的重要特征。Wu等［20］研究表明，基于CT的

影像组学模型可较好预测部分实性结节对应肺腺

癌的侵袭性，支持影像特征与病理生物学行为之间

存在可量化关联。Hong 等［21］进一步证实，瘤内与

瘤周影像组学特征联合临床信息后，可进一步提高

对肺腺癌浸润性的预测效能，提示瘤周信息可能包

含与浸润进展密切相关的重要生物学信号。此外，

PET/CT 相关研究显示，部分影像组学特征与

SUVmax、COV等代谢参数存在良好相关性，提示影

像组学不仅可表征空间纹理异质性，还可在一定程

度上映射病灶代谢活性与功能状态［22］。

现阶段，影像组学的应用瓶颈主要在于影像采

集、重建参数及病灶分割差异所致的特征稳定性不

足，其中纹理特征对技术条件更为敏感，而一阶特

征和形状特征相对稳健，提示流程规范化仍是其走

向临床应用的前提［23］。此外，CT 扫描参数及设备

差异亦会影响影像特征的可重复性，从而限制模型

的泛化能力和真实世界适用性［24］。未来仍需进一

步明确关键影像特征的生物学意义，并推进影像组

学与临床、病理及分子信息的多模态整合［25］。

2.2　基因组学：阐明恶性转化的遗传基础

基因组学从遗传变异层面揭示肺结节发生发

展及恶性转化的分子基础，是肺结节多组学研究中

最具源头解释力的维度之一。现有研究表明，肺结

节由惰性病变向浸润性肺癌演进并非单一事件驱

动，而是伴随驱动基因突变、拷贝数变异及表观遗

传异常等多层次分子事件的逐步积累［26］。

在驱动基因层面，恶性或具有进展倾向的肺结

节往往更易检出典型致癌通路异常。Liang等［27］对

432 例肺结节组织样本进行综合测序后发现，

EGFR 和 TP53 突变是早期肺腺癌演进中的重要驱

动事件，且 EGFR 突变频率随病变进展呈升高趋

势。随着液体活检技术的发展，基于外周血 ctDNA
的无创检测为肺结节分子评估提供了新的思路，但

其检测效能仍受病变分期限制。Pathak等［28］对 117
例肺腺癌患者的研究显示，血浆 cfDNA与肿瘤组织

驱动基因检测的一致性随分期升高，在Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、

Ⅳ期分别为 0%、19%、45% 和 75%，提示早期病灶

ctDNA 丰度较低仍是当前临床应用的主要限制。

除点突变外，拷贝数变异及 cfDNA片段组学特征也

显示出良好的风险分层价值。DECIPHER-NODL
研究整合 LDCT 影像特征与 cfDNA 片段组学特征

后，模型在内部测试集和外部验证集中的 AUC 分

别为 0.950 和 0.966；在保持 95% 敏感性的前提下，

该模型特异性提高至 0.60，优于单纯影像模型的

0.50及单纯 cfDNA模型的 0.33［29］。此外，DNA甲基

化异常作为较早发生且相对稳定的表观遗传事件，

在肺结节良恶性鉴别中同样表现出较高潜力。

PulmoSeek Plus 模型整合 40 个 cfDNA 甲基化标志

物、年龄及 5项简易CT影像特征，其双阈值分层策

略可将 90.4%（179/198）良性结节患者从不必要的

有创活检或手术中分流出来［30］。

总体来看，基因组学已为肺结节的早期识别、

良恶性鉴别及多发病灶分型提供了重要分子证据，

但其临床应用仍受限于早期病灶 ctDNA丰度低、检

测成本较高及平台标准不统一等问题［31］。此外，驱

动基因突变谱和甲基化特征在区分惰性结节与侵

袭性结节中的判别效能，仍有待大样本前瞻性研究

进一步验证。未来需加强基因组学与转录组、蛋白

质组及影像组学的协同分析，推动相关成果由标志

物发现走向临床风险评估。

2.3　转录组学：解析分子异质性与微环境重塑

转录组学从基因表达与调控网络层面反映肺

结节的功能状态及微环境变化，为理解基因组改变

如何向生物学行为转化提供了关键线索。近年研

究表明，肺结节由癌前病变向浸润性病变进展，并

非单纯遗传事件累积的结果，而是伴随转录程序动

态重塑的连续过程［32］。即便处于相近阶段，不同病

变之间仍存在分子异质性，并与影像学表型及免疫

状态变化相关。
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在差异表达层面，进展较快的肺结节更常呈现

细胞增殖活跃、免疫重塑增强及微环境重编程相关

基因表达上调的特征；而相对早期或进展较慢的病

变，则更多表现为与局部微环境相互作用及渐进性

演变相关的表达特征［33］。除组织转录组外，循环

RNA 标志物也为肺结节无创评估提供了新思路。

Antunes-Ferreira等［34］基于血小板RNA特征构建血

液检测策略，提示肿瘤教化血小板（tumor-educated 
platelets，TEPs）相关转录组信号具有肿瘤识别潜

力，并可为肺结节早期风险识别提供参考。与此同

时，单细胞 RNA 测序与空间转录组学为揭示肺结

节相关病变的细胞异质性及原位微环境重塑提供

了更高分辨率的研究工具。单细胞RNA测序研究

显示，早期肺结节及肺腺癌前驱病变在演进过程中

已出现免疫监视抑制，并伴随先天免疫反应减弱、

适应性免疫重塑及免疫逃逸程序激活［35-36］；空间转

录组学进一步表明，贴壁型与腺泡型等不同组织学

成分在原位即具有差异化分子特征和免疫浸润

格局［37］。

转录组学研究有助于识别表型相近但生物学

行为不同的高风险病灶，也为整合病理分型、液体

活检等信息并构建更精细的风险分层策略提供了

分子依据。其在个体化随访预警和干预时机判断

中亦具有潜在应用价值［38］。然而，其应用仍受早期

结节组织样本获取困难、循环 RNA 稳定性不足以

及转录表达动态性强等因素限制［34，39］。尤其是在

肺结节这一早期病变场景中，转录信号易受取材部

位、细胞组成及时序阶段影响，增加了结果解释与

跨研究比较的复杂性。尚需围绕高特异性标志物

筛选、检测流程规范化及结果可重复性开展进一步

研究。

2.4　蛋白质组学：表征功能分子特征

蛋白质组学聚焦于功能分子的实际表达及活

性特征，可更直接反映肺结节的生物学状态，是解

析分子异常向表型效应落实的重要环节。相较于

遗传变异和转录表达所提供的分子信息，蛋白质组

学更贴近细胞实时功能状态及宿主反应变化，相关

循环蛋白标志物有助于区分良性与恶性肺结节，并

为风险分层提供更直接的功能性依据［40-41］。

基于质谱的蛋白质组学技术已在血浆中筛选

出多个具有鉴别潜力的候选蛋白。Jia 等［42］对 185
例肺结节患者的血浆样本进行分析，共定量 451种

蛋 白 ，构 建 了 由 APOA4、CD14、PFN1、APOB、

PLA2G7、IGFBP2 组成的六蛋白模型，在训练集与

测试集中的AUC分别为0.87和0.91，独立验证队列

的敏感度为 91.4%~96.2%。在风险分层方面，Zhao
等［43］基于UK Biobank前瞻性队列（52 913例）发现，

CXCL17、CEACAM5、WFDC2 具有较强预测效能；

联合流行病学指标后，该模型对 5年及 10年非小细

胞肺癌风险的预测AUC分别为0.904和0.873，高风

险组发病风险为低风险组的 16.75倍。此外，蛋白

活性异常及细胞外囊泡蛋白组研究也为肺结节良

恶性鉴别与侵袭性评估提供了补充信息。Sajic
等［44］发现，23 种丝氨酸水解酶活性谱及 59 种相关

蛋白可区分侵袭性更高的肺腺癌；Ma 等［45］从细胞

外囊泡蛋白中筛选出 5种候选蛋白（TUBB3、RPS7、
RPLP1、KRT2 及 VTN），构建的模型在区分良性结

节与肺鳞癌结节方面显示出较好的判别效能。

蛋白质组学已从功能分子层面为肺结节良恶

性鉴别与风险评估提供了有价值的补充证据，并在

血浆标志物筛选及无创检测方面展现出一定前景。

然而，蛋白表达易受样本处理、检测平台及定量策

略影响，不同研究之间的结果可比性仍有限。部分

候选标志物虽显示出较好的判别或预测效能，但在

肺结节临床场景中的外部验证仍显不足；此外，外

泌体蛋白及酶活性相关指标在检测可及性、稳定性

及临床适配性方面亦有待进一步明确［46］。

2.5　代谢组学：反映代谢重编程格局

代谢组学通过系统检测生物体内小分子代谢

物的动态变化，从终末表型层面反映细胞功能状

态，是揭示肺结节生物学特征的重要研究维度。近

年来，基于血浆、血清及呼出气样本的研究［47-48］表

明，良恶性肺结节在氨基酸、脂质及能量代谢等方

面存在可识别的代谢谱差异，提示代谢组学有望为

肺结节的无创辅助诊断与风险评估提供新的分子

依据。

代谢重编程参与肺结节由惰性状态向侵袭性

表型的演进。Yao 等［49］基于高分辨质谱分析健康

人、良性肺结节及Ⅰ期肺腺癌血清样本后发现，肺

腺癌组存在不同于良性结节和健康对照的代谢谱

特征，表现为糖酵解相关代谢物升高及色氨酸水平

下降，提示葡萄糖代谢重塑在病变早期即已出现。

在氨基酸代谢方面，色氨酸代谢失衡可能参与肺结

节恶性转化，已有研究表明，色氨酸相关代谢通路

紊乱与肺癌代谢适应及免疫微环境重塑密切相

关［50］。脂质代谢异常同样是结节演进中的重要代
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谢表型。Liu 等［51］研究发现，lysoPC（18∶3）等脂质

代谢物在不同侵袭程度的肺磨玻璃结节相关肺腺

癌中存在显著差异，其对侵袭性分层的敏感度和特

异度均超过 0.85，提示膜脂代谢重塑可能与病灶侵

袭潜能密切相关。此外，Zhang等［52］基于高分辨代

谢组学分析发现，肺结节恶性进展并非单一代谢物

异常，而是伴随氨基酸、脂质及能量代谢通路的协

同紊乱；其构建的 8代谢物模型在区分浸润性腺癌

与癌前病变时 AUC 达 0.933，进一步支持多通路代

谢失衡参与肺结节恶性演进。

代谢组学从功能表型层面拓展了肺结节良恶

性鉴别与风险分层的评估维度。除血液样本外，呼

出气挥发性有机化合物分析及电子鼻等技术，也为

肺结节筛查和辅助判断提供了新的无创检测手

段［53］。然而，代谢特征易受饮食、吸烟、药物使用及

基础疾病等多种因素干扰，时间波动性较强，相关

标志物的稳定性与可重复性仍有待进一步验证［54］。

应加强样本采集、前处理及数据分析流程的规范

化，并推动其与影像组学、基因组学和转录组学等

信息的整合，以提高风险评估的稳健性和临床适

用性［55］。

2.6　微生物组学：展现宿主-微生物互作模式

微生物组学从宿主-微生物共生互作的视角，

为肺结节良恶性鉴别与风险分层提供了新的研究

维度。随着高通量测序技术的发展，传统“无菌肺”

观念逐渐被修正，研究表明健康肺组织及肺结节相

关微环境中均存在特定微生物群落，其变化可能与

局部免疫微环境重塑及结节演进相关。现有 16S 
rRNA 测序及宏基因组学研究发现，肺结节患者在

呼吸道、口腔及肠道等多个解剖部位均可见微生物

组结构重塑，为无创性生物标志物筛选、风险评估

及多维预测模型构建提供了新的可能［56］。

微生物组并非单纯的伴随性改变，而可能通过

局部微生态失衡、“肠-肺轴”调控及代谢-免疫互

作等途径参与肺结节的演进过程。一项纳入 748
例肺结节患者的前瞻性多中心研究［57］显示，鼻咽部

微生物组在预测磨玻璃结节恶性风险方面具有较

好的判别能力，基于 LightGBM 算法构建的模型

AUC为 0.808，并筛选出以Gemella等为代表的关键

菌属。另一项纳入 1 040例肺结节患者的前瞻性多

中心研究［58］发现，唾液微生物组在区分良恶性结节

方面表现较优，其 LightGBM 模型 AUC 为 0.887，并
筛选出若干关键预测菌属。此外，支气管肺泡灌洗

液微生物研究提示，肺癌患者菌群多样性下降，且

Porphyromonas somerae 和 Streptococcus mitis 等菌种

在恶性病变中富集，其丰度可随病变由良性向浸润

性阶段演进而升高，提示特定菌群变化可能与结节

侵袭潜能增加相关［59］。与此同时，“肠-肺轴”理论

认为，肠道菌群可通过代谢产物参与肺部免疫稳态

调控。其中短链脂肪酸可经 G 蛋白偶联受体及组

蛋白去乙酰化酶途径调节 T 细胞分化和巨噬细胞

极化；色氨酸代谢产物则可通过 IDO1/TDO-犬尿氨

酸-AhR 轴促进免疫耐受，并可能与肺结节恶性演

进有关［60-61］。

现有研究提示，微生物组异常不仅与肺结节表

型差异存在对应关系，也可能反映其演进过程中宿

主-微环境互作的持续重塑，因此其应用价值并非

仅限于横断面的良恶性鉴别，还可能为肺结节纵向

风险评估提供参考依据。然而，现阶段此类研究仍

以相关性分析为主，样本易受采集部位、污染控制、

抗生素暴露及个体生活方式差异等因素影响，因果

链条尚未充分建立。未来仍需围绕菌群失调、代谢

重编程、免疫失衡与病理进展之间的时序关系开展

纵向追踪与功能验证，并建立标准化的多时点采样

与分析体系，以进一步评估微生物组学动态监测在

肺结节随访中的应用可行性。若其稳定性和可重

复性得到验证，微生物组学动态监测有望成为随访

评估的补充手段，用于识别结节演进趋势、优化复

查间隔，并提高高风险病变的早期预警能力。

3 多组学整合：从单维特征到系统化

评估

多组学整合是推动肺结节精准评估由单一特

征分析迈向系统化判断的重要路径。不同于单一

组学侧重局部信息的提取与分类预测，多组学整合

更强调多维异质信息的协同解析，以揭示肺结节发

生发展过程中分子异常、功能状态与表型演变之间

的内在关联（附图）。当前整合策略主要包括垂直

整合与水平整合。前者强调贯通

不同生物学层面的上下游联系，

后者侧重同层面多源数据的互补

融合，以提升模型的稳健性和泛

化能力。其核心价值不在于简单

叠加多类指标，而在于将影像表

型、生物学异常及潜在演进趋势纳
附图

Appendix figure
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入统一分析框架。由此可为肺结节良恶性鉴别、风

险分层及演进评估提供更整体的依据。

已有研究从不同层面证实了多组学整合在肺

结节评估中的应用价值。Yang 等［62］构建了整合

cfDNA 甲基化、蛋白生物标志物及 LDCT 影像特征

的综合模型，测试集AUC达0.925，显著高于单独甲

基化模型（0.799）、蛋白模型（0.846）和影像模型

（0.866）。另一项针对实体性肺结节的研究［63］将CT
影像组学、三维深度学习特征与血清生物标志物联

合建模，在验证集中的 AUC 为 0.926，亦高于传统

CT 影像组学模型（0.843）、血清生物标志物模型

（0.783）和三维深度学习模型（0.820）。上述结果表

明，与单一模型相比，多组学整合可进一步提升肺

结节良恶性鉴别能力，AUC 可由 0.80~0.87 提高至

0.93；在部分风险分层场景中，于保持 95% 敏感性

的前提下，特异性可由 0.50提高至 0.60［29］。除诊断

模型构建外，多组学整合还可用于揭示早期病变演

进机制并辅助干预靶点筛选。Zhu 等［64］整合空间

转录组及其他组学数据，对人和小鼠肺腺癌前驱病

变进行分析，发现病灶演进过程中先天与适应性免

疫应答/逃逸呈协同变化，并提出 TIM-3 可能作为

癌前拦截的潜在靶点。总体而言，多组学整合不仅

有助于提高肺结节良恶性鉴别与风险分层的准确

性，也可增强相关评估结果的生物学解释力，为高

风险病灶识别及临床决策优化提供更全面的依据。

4 总结与展望

肺结节的良恶性鉴别与风险分层并不能仅

凭单一影像学特征或单一分子异常加以判断，

而是遗传改变、功能状态转变、代谢重塑及微环

境失衡等多层面因素共同作用的结果。近年

来，多组学研究不断深化对肺结节生物学特征

及其演进规律的认识，为无创标志物筛选、风险

评估及个体化管理提供更丰富的证据基础。尽

管如此，当前相关研究仍面临检测流程与分析

标准不统一、候选标志物机制证据不足，以及临

床验证证据有限等问题。从临床转化看，多组

学标志物仍需沿“候选发现-分析性能验证-多

中心外部验证-前瞻性样本评估-临床效用验

证”的路径推进，方可进一步发展为可推广的检

测试剂盒或风险评分系统［65］。以 PulmoSeek Plus
模型［30］为代表的相关模型已完成外部验证或前

瞻性样本研究，提示肺结节多组学研究正由标志

物发现逐步迈向临床分层工具。未来仍需在更

高质量研究设计与系统验证框架下，强化多组学

整合分析，并结合液体活检、空间分辨技术及人

工智能方法，在真实世界队列中进一步验证其对

减少不必要侵入性操作、优化随访策略及改善患

者结局的实际价值，推动相关研究向精准评估与

临床决策应用转化。
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